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tiempo mdiante la datecci*n de antepasado.5 comunes por comparaci6n 
de linean ancestrales (Wright, lgz.z, Hazel y Lunh, 1950, Abbe y 
Nishida, 19711 9ohm.p y Cohen, 1911) o por detacci~n de antepasados 
cornlm8 por m-dio dS algoritmo* da b*Equada da caminas de 
parantesco (Rehfsld y col., 1961, *1*onao, 19711 stevena, 1975; 
Nadat, 1971, Wadot y vayaeair, 19,3, Alfonso, 1995). 
2.1.- W~lualdn da loa m6todc.s de s~timaaidn 
Un procedimiento muy sencillo ampliamente utilizada para 
estinar heredabilidades y rapetlbilidades e” ganado “acuno lechero 
ha sido el cdlculo del coeficiente de ragresidn de las producciones 

El m*tcd.¶ II ajusta por minime cuadradca la variable de 
trabajo a los efectos fijos, y  aplica al m&.oclo I a la nueva 
variable ajustada pua dichos efectos. Para realizar el primer paso 
ea necesario obtener una inversa generalizada de la matriz de 
coeficientea. Debido a *no, sear1e (1968, msntuvo que el m*to*o no 
**taba bien definido por no producir eetimacíones rlnicas, al 
depender del vector de soluciones obtenido wra los efectos fijos. 
sin embargo, se .3emostr* que esta aseveraci*n era incorrecta, ya 
que se obtenian so1uoiones lhicas siempre que se siguiesen 
eXaCtaL2e"te 1aa direotricea de Henderson (Kenaerso" y  cal., 1974,. 
El m&odo 11 no puede ser utilizado, por ejemplo, para modelos con 
interacciones ewcre eiectoe rijos y'a1aatorios (SeCAe, 1968,. 
El mAtodo III es mucho m*s complejo pero permite el uso 
de un gran nomero de scd*10*. Consiste B" ca1ou1ar varías formas 
cuadrbticas reducidas e iq"alarlas a sus eeperanzas. Debido II las 
distintas posibilidades de formas cuadrriticas, las solucionas 
pueden “0 se* tinicaa. En este m&mb, al costa de CdlC”l0 es Elde 
elevado que en 10s anterioren, aunque no ewcesivamente, par 10 que 
ha sido Incluido en muchos programas de estadistica (Harvey, 1960, 
1977, 1987). la Unica propiedad estadística digna de me,,olh de 
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z.,.- Com*.1‘.9ldll d. m*todo* 











_ cuyo!3 rogietros de prcduccid” fuera” ““las. 
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1.1.- Xed*los 
- "odel padre ignorando las relacio"es de parentesco existentee 
entre los individuos. 
- Modelo padre incluyendo las relaciones da parenteso existentes 
antr,e 10s macho*. 
2.1.1.- wc.delo anima1 
52 
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se ha demostrada que la astimaci*n de componantes da 
varianza por m+xhoa verosimilitud restringida (REML), mediante u” 
modelo semental y  “aca jerarquizada reduce sustancia1nente el sesgo 
debido a e1iminaci*n de hembras (cluweltjes y  col., 198.3,. 
Las estimaciones REML de componente* de varianza se 
obtuvieron, para este tipo de modelos, mediante un algoritmo del 
tipo En (expectation-maximitation), descrito por DM”@XC y  001. 
(MV), usando un proceso iterativo sobre las ecuaciones del modelo 
mixto (MME). 

"na estrategia eficaz es absorber las ecuaciones de las 
vacas, y  despues, las del efecto rebano-año, dentro de lae 
correspondientes a los sementales y  grupos gen8ticc.s. Si lae vacas 
permanecen siempre en el mismo rabaño, los distintos registros de 
la misma vaca *stAn jerarquizados dentro de las rebanoa y  asi, la 
inversa que se necesita para absorbar el efecto rebalio, puede *er 
~.1c~1aOa despuh de leer todos loa registros producidos en cada 
"no de ellos. 
Debido a que los sementales estdn jerarquizados al grupo 
genetic al gue pertenecen, las ecuaciones para aguel erecto ajo 
puede" ser construidas a partir de las ecuaciones de 10s 
sementales, una "ez que los otros efectos han sido ya absorbidos. 
Por tanto, las MPIE omitiendo los grupos serian: 





del 25% en el mlmero de iteracicnes necesarias Para alcanzar Itl 
co”“ergencia. El “SC del algoritmo WC, sin embargo, n= aunant* la 
velocidad de Ccnvergencia para 10s datos y el modelC “SadC en eate 
estudio. 
Ninguno de estos mdtcdce disminuyd el nomero de 
iteraclones necesarias, las cuales fueron entre 22 y 60, aunque LI 
partir de la mitad de las iteraciones, las estimaciones de 
heredabilidad y repetibilidad apenas se mcdiiicarc”. 
El pasa que demande, mas necesidades de odlc”lc por 
íteraci4n f”B la inversi*n de la !m.tTiZ de coeficientes en la que 
tcdCs los efectos, excepto al semental, habian sido ya .3bsorbidos. 
ti ve~t~~i~d6n BS un pro~e~O pc~ ei 0ua.1 un gmpc de n*mercs BS 
manejado simltdneamente mediante una sencilla instr”ccidn. Los 
bUch. da la subrutina de inversidn f”exc” convertidos e” 
operacionae CO” matrices (“AST-E “ser’8 cuide, 1988, para 
incrementar la Velocidad de prccesc. El tíempo necesario da unidad 
centra1 de proceso (VW) para invertir una matriz estd en f”lICi6” 
del oubc del orden de la misma. se encc,,trarcn 27 padres y abuelos 
maternos ccm”“es de loe 328 nachos CC” hijas, lo gue resulta en ““a 
matriz de orden 355. Para rcduoir el wast* da inversi6n SB 
absorbieron en la matriz de relaciones aditivas todos aquellcs 





y. RESULTADOS
1.— Consanguinidad
La endogamia media obtenida fue de 4,03 x 10” 1 7,72 x
l0~, siendo 0,25 y 0,0625 las consanguinidades máxima y mínima
encontradas, respectivamente.
Este resultado muestra un coeficiente de endogamia medio
despreciable; por otro lado, los valores máximo y minino obtenidos
indican que este parámetro puede presentar valores superiores a los
calculados. Este punto será comentado detalladamente Cfl el capitulo
correspondiente.
a.— Estímaci¿fl de componeates de varianza
2.1.— flatos reales
Para realizar la simulación lo más parecida posible a la
poblaci6n original, se obtuvo una primera estimación del valor de
las varianzas sobre la muestra de datos original ajustando un
modelo padre con la ‘jaca jerarquizada al mismo, incluyendo el grupo
genético como efecto fijo así como la matriz de relaciones aditivas
entre toros, tal como queda descrito en el apartado correspondiente
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de la metodología.
Los valores de los parámetros a estimar, introducidos
cono valores L..DrÁsfl para la ejecución de los programas
correspondientes, fueron los obtenidos por cañón y col, <1989).
Los resultados obtenidos para los caracteres producción
de leche y producción de grasa en leche se presentan en el
siguiente cuadro:
‘roía ~.— Estimaciones de componentes de varianza obtenidos en la
población original con el modelo padre.
La transformación de las varianzas entre machos y entre
vacas a varianzas genética y anbiental permanente, permite el
cálculo de otros parámetros de interés como son la heredabilidad y
la repetibilidad:
Tabla 7.— Estimaciones de componentes de varianza y parámetros
genéticos de interés, obtenidos con el modelo padre a partir de los
datos reales.
Iharácter ~Z genét. o2 smb. p. ¡ r
LECHE 335.683,0 292.863,3 0,2140 0,4007
GRASA 375,1716 348,2314 0,1887 0,3638
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Las evoluciones de todos estos parámetros a través de las
iteraciones quedan reflejadas en las fiquras 1, 8, 9, 10, 11 y 12.
Se observa que, una vez transcurridas aproximadamente la sitad de
las iteraciones, los valores variaron muy ligeramente hasta
alcanzar la convergencia.
2.1.1.— TendenCiA genétiCa
Puesto que los niveles del efecto fijo correspondiente al
grupo genético fueron definidos según el año de nacimiento del
padre de la vaca que produjo el registro, la estimación de este
efecto, resultado de la ejecución del programa, permite observar la
Figura 13.— Tendencia genética observada por el resultado del
efecto grupo genético
Tendencia genética observada por el
resultado del efeotq grupo genético.
— CaráCter Carácter
GRASA LECHE
0.10
1
0.06
1 0.02
¡
3
4 —0.02
1
1
~ —0.06
-0.10 1 2 3 4
Grupo genético
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tendencia genética existente en ambos caracteres, Se apreció una
tendencia negativa en la población, resultando superior para el
carácter producción de leche que para e]. carácter producción de
grasa. En la figura 13 se puede observar esta tendencia con valores
normalizados, es decir, desviados con respecto a la media y
divididos por la desviación típica.
2.2.— Primer análisis. Comparaeióa de tres modelos
2.2.1.— Simulación
Se simuló una población manteniendo la misma estructura
que la original, es decir, que las únicas diferencias entre la
población simulada y la real fueran los valores de los efectos
aleatorios, manteniendo los toros con el mismo número de hijas,
distribuidas entre los mismos rebafios, en los mismos años y con el
mismo número de lactaciones. Las varianzas que se introdujeron en
la simulación fueron los obtenidos para el fichero de datos
original y representados en las tablas 6 y 7 anteriormente
expuestas.
Para comprobar la validez de la simulación, para cada tirio
de los caracteres se obtuvo la media aritmética, así como las
varianzas de los tres efectos aleatorios incluidos, antes de ser
combinados para formar la lactación completa. Estos valores se
95
presentan en la tabla 8.
Tabla e.— Media y varianzas de las poblaciones original y simulada.
Hedía 02 gen. ~2 per. res. ~2 total h2 r
6.501,4 335.683 292.863 940.191 1.568.737 0,21 0,40
6.628,3 337.352 294.719 959.087 1.591.158 0,21 0,40
LECHE
Orig.
Simul.
GRASA
Orig.
Sinul.
228,53 375,2 348,2 1.265,1 1.988,5 0,19 0,36
246,68 374,0 350,8 1.227,1 1.951,9 0,19 0,37
2.2.2.— Resultado;
En este primer análisis se compararOn los siguientes
modelos:
~2dn1a.L.Modelo padre con la vaca jerarquizada a él,
incluyendo la matriz de relaciones aditivas entre toros.
M~i1a..L Modelo padre con la vaca jerarquizada a él,
ignorando las relaciones existentes entre los toros.
Mn~s.1t.L. Modelo animal,
Los resultados obtenidos para tres modelos diferentes se
presentan en la tabla 9. Para poder establecer comparaciones con
valores esperados se incluyen en esta tabla también los valores
obtenidos a partir de los datos reales con los que posteriormente
se realizó la simulación, También se presentan las variaritas de los
96
efectos considerados independientemente, es decir, calculadas
directamente sobre los efectos antes de que fueran introducidos
junto con el resto para tornar el dato simulado.
Tabla 9.— Primer análisis. Resultados obtenidos.
Lien
gen. 02 pers ~2 res. ~2 total h2 r
I
II
III
418.270
426.342
431.073
338.795
333,911
329.350
992.102
982.381
982.649
1.739.167
1.742.640
1.743.072
0,24
0,24
0,25
0,44
0,44
0,44
IV
V
335.682
337.352
292.863
294.719
940.191
959.087
1.568.737
1.591.158
0,21
0,21
0,40
0,40
OTU.SA
gen. o~ perm oR res. a~ total r
I
II
III
265,7
263,1
215,6
644,0
646,4
692,4
1.269,4
1.269,2
1.269,3
2.179,0
2.178,7
2.177,3
0,12
0,12
0,10
0,42
0,42
0,42
IV
V
375,2
374,0
348,2
350,8
1.265,1
1,227,1
1.988,5
1.951,9
0,19
0,19
0,26
0,37
machos1 Modelo padre con relaciones entre
II Modelo padre ignorando relaciones
III Modelo animal
IV Datos reales
y Varianzas de los efectos simulados
tas diferencias observadas entre los tres modelos
probados fueron pequeñas en general. Sin embargo, entre el modelo
animal y el modelo padre fueron superiores a las encontradas entre
los dos modelos padre, no pareciendo influir la inclusión de la
matriz de relaciones aditivas entre sementales,
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Por otro lado, las estimaciones obtenidas con todos los
modelos utilizados no parecen ser muy precisas cuando se comparan
con los valores esperados.
2.3.- Segundo .MlLsie. comparación de das modelos con y sin
efectos fijes
2.54.— gLsulaoLdn
Se simularon dos réplicas más con los mismos valores y
estructura que en el experimento anterior. Sisultáneamente se
hicieron réplicas en las que los efectos fijos no fueron incluidos
para poder valorar su influencia en los resultados.
TAMJ. 10.- Medias y varianzas de las poblaciones original y
simuladas.
Media c~ gen. oz perm U~ res. c~ total Ii2 r
LECHE
Orig 6.501,4 335.683 292.863 940.191 1.568.737 0,21 0,40
Rép 1
flép II
Mp III
6.628,2
6.613,7
6.603,0
337.332
340.867
336.695
294.719
294.663
296.179
939.087
946.009
907.029
1.591.158
1,581.539
1.539.903
0,21
0,22
0,22
0,40
0,40
0,41
GIMA
Orig 228,53 375,2 348,2 1.265,1 1.988,5 0,19 0,36
Mp 1
Rép II
Mp III
246,68
234,05
232,20
374,0
376,7
376,9
350,8
330,9
249,1
1,221,1
1.292,2
1.268,1
1.951,9
2.019,8
1.994,1
0,19
0,19
0,19
0,37
0,36
0,36
Como en el caso anterior se obtuvieron las medias
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aritméticas de ambos caracteres así como las varianzas de los
efectos independientemente, es decir, antes de ser combinados
para formar la lactación completa, para comprobar la validez de
la simulación. Estos valores se muestran en la tabla lo.
2.3.2.— Resultados
Al no haber encontrado diferencias importantes entre
los dos modelos padre analizados en el apartado anterior, en este
punto sólo se realizó la comparación de dos modelos;
H~~1t..fl Modelo padre con la vaca jerarquizada a él, ignorando
las relaciones existentes entre los toros.
HQ~&I&.L. Modelo animal.
Los resultados obtenidos en este análisis se presentan
en las tablas 11 y 12,
e
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En las tablas 13, 14, 15 y 16 se presentan las
diferencias, absolutas y en tanto por uno, entre los valores
obtenidos y los esperados en las tres réplicas, con los dos
modelos, incluyendo y sin incluir efectos fijos. La participación
o no de estos efectos en el modelo resulté decisiva en las
estimaciones finales,
TABLA 13.— Variación, absoluta y en tanto por uno, de la estimación
de la vArianza cenética aditiva respecto al valor esperado en las
tres réplicas, con los dos modelos utilizados, con y sin la
participación de los efectos fijos.
LECHE GRASA
FIJOS NO FIJOS FIJOS No FIJOS
PADRE
18.995 0,26
34.129 0,10
—35.484 —0,11
—4.608 —0,01
8.397 0,02
—8.123 —0,02
—110,9 —0,30
96,8 0,26
243,2 0,65
—116,0 —0,31
—115,5 —0,31
73,4 0,19
MIMAL
93.721 0,28
62.096 0,18
24,631 0,07
3.669 0,01
39.693 0,12
5.634 0,02
—158,4 —0,42
71,7 0,19
123,6 0,33
—110,4 —0,30
—108,9 —0,29
63,0 0,17
TABLA 14.- variación, absoluta y en tanto por uno, de la estimación
de la variante ambiental neruanente respecto al valor esperado en
las tres réplicas, con los dos modelos utilizados, con y sin la
participación de los efectos fijos.
LECHE GRASA
FIJOS NO FIJOS FIJOS NO FIJOS
PADRE
39.192 0,13
95.731 0,32
173.986 0,59
—54.314 —0,18
—49.610 —0,17
—23.405 —0,08
295,6 0,84
123,2 0,38
4,8 0,01
88,9 0,25
48,5 0,14
—34,9 —0,10
AI4IMAL
34.631 0,12
73.260 0,25
118.860 0,40
—63.479 —0,22
—80.471 —0,27
—34.673 —0,12
341,6 0,97
152,1 0,43
109,0 0,31
83,2 0,24
36,5 0,10
—29,3 —0,01
Las estimaciones de los componentes de varianza genética
y ambiental permanente se alejaron más de los valores esperados
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cuando se incluían los efectos fijos que cuando eran omitidos.
La estimación del componente de varianza residual se
acercó en todos los casos al valor esperado. La varianza total, sin
embargo, fue sobreestimada cuando se incluían los efectos fijos en
el modelo, reafirmando así su influencia sobre el resultado final,
TABLA 15.— variación, absoluta y en tanto por uno, de la estimación
de la varianza residual respecto al valor esperado en las tres
réplicas, con los dos modelos utilizados, con y sin la
participación de los efectos fijos.
LECHE GRASA
FIJOS NO FIJOS FIJOS NO FIJOS
PADRE
23.304 0,02
17.976 0,02
49.326 0,05
—146 —0,00
43.959 0,05
33,597 0,04
42,1 0,03
35,6 0,03
9,6 0,01
59,8 0,05
44,5 0,03
—24,2 —0,02
ANIMAL
23.562 0,02
18.862 0,02
50.276 0,06
163 0,00
43.995 0,05
34,854 0,04
42,2 0,03
36,7 0,03
12,8 0,01
59,2 0,05
45,1 0,03
—22,1 —0,02
‘FABLA 14.— Variación, absoluta y en tanto por uno, de la estimación
de la varianza total respecto al valor esperado en las tres
réplicas, con los dos modelos utilizados, con y sin la
participación de los efectos fijos.
LECHE GRASA
FIJOS NO FIJOS FIJOS NO FIJOS
PADRE
151.482 0,10
147.840 0,09
188.339 0,12
—59.068 —0,04
2.746 0,00
2,069 0,00
226,3 0,12
267,7 0,13
257,6 0,13
32,6 0,02
—22,6 —0,01
14,3 0,01
ANIMAL
151.914 0,10
154.037 0,10
193,767 0,13
9.645 —0,04
3.217 0,00
5.814 0,00
225,4 0,12
260,6 0,13
245,3 0,12
32,0 0,02
—27,4 —0,01
10,6 0,01
Respecto a la comparación de modelos, los resultados
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obtenidos para las nuevas réplicas reflejan la misma situación que
en el primer caso, es decir, que las diferencias observadas entre
ambos son prácticamente inapreciables dentro de cada una de las
bases de datos oreadas, más aún si se comparan con las que existen
entre los valores obtenidos y los esperados.
2.4.— Tercer análisis, comparación con distintas beredabilidades en
Un solo carácter
2.4.1.— simulación
Se simularon dos nuevas réplicas, sin incluir efectos
fijos, para el carácter producción de grasa en leche de forma que
sólo se diferenciasen de la tercera réplica del experimento
anterior en la magnitud de las varianzas genética aditiva y
residual, y consecuentemente en la heredabilidad, Las dos nuevas
repeticiones incluyeron horedabilidades de 0,10 y 0,28,
Para ello se mantuvieron constantes los valores obtenidos
aleatoriamente de una distribución normal de media cero y varianza
uno y se modificó sólo la magnitud de las varianzas antes
mencionadas con el fin de obtener los valores dc los efectos
aleatorios que intervienen en el modelo.
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2.4.2.” Resultados
El resultado para las dos nuevas réplicas produjo un
sesgo de la misna magnitud, dirección y sentido que la anterior
demostrando que las diferencias observadas entre caracteres no se
deben a que posean distinta heredabilidad, ni a la similar magnitud
de las varianzas genética y ambiental permanente <Tabla 17)
TABLA 17.— comparación de los resultados obtenidos, cuando se
modifica la heredabilidad, manteniendo la varianza ambiental
permanente y los valores extraídos aleatoriamente de una
distribución normal. Entre paréntesis aparecen las diferencias en
tanto por uno respecto al valor esperado.
c~pER1 Producción de grasa.
Aditiva Ant. per. Residual Total h’ r
h2 0,10Orig. 199,8 349,1 1.427,5 1.976,4 0,10 0,28
H.padre
M.animal
230,8
<0,16>
236,6
(0,18)
346,9
(—0,01)
338,3
(—0,03)
1.421,0
(—0,00)
1.421,8
(—0,00>
1.998,8
(0,01)
1.996,8
(0,01>
0,12
0,12
0,29
0,29
h2 0,19
Orig. 376,9 349,1 1.268,1 1.994,1 0,19 0,36
M.padre
M.animal
450,3
(0,19)
439,9
(0,17)
314,2
(—0,10)
319,8
(—0,08>
1.243,9
(—0,02)
1.245,0
(—0,02)
2.008,4
(0,01>
2.004,7
(0,01>
0,22
0,22
0,30
0,38
ti2 0,28
Orig. 559,4 349,1 1.083,0 1.991,5 0,28 0,46
M.padre
M.animal
665,2
(0,19)
640,9
(0,15)
286,7
(—0,18)
304,6
(—0,13>
1,072,1
(—0,01)
1.073,2
(—0,01)
2.024,0
(0,02)
2.018,7
(0,01>
0,33
0,32
0,47
0,47
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2.5.— Res%slt.dos de computación
En el tercer experimento se midió el tiempo de UCP
consumido por cada uno de los programas, así como el número de
iteraciones realizadas por ellos. Los resultados obtenidos muestran
que el modelo animal alcanzó la convergencia en menos tiempo y en
menos iteraciones que el modelo padre (Tabla la>.
Tabla 19.— comparación de necesidades computacionales en el tercer
experimento. Carácter grasa.
Iteraciones Tiempo IJCP
0,10 Modelo animal 17 4429
Modelo padre 40 5305
0,28 Modelo animal 13 2593
Modelo padre 26 3432
Aunque tanto el número de iteraciones como el tiempo
total necesario para alcanzar la convergencia fueron inferiores en
el modelo animal, en éste el tiempo invertido por iteración fue
superior.
La interpretación de las diferencias de tiempo debe
hacerse con precaución, ya que los algoritmos de estimación son
diferentes en cada modelo. Además, el programa utilizado para el
modelo animal, a diferencia del empleado para el modelo padre, se
encuentra altamente optimizado,
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VI. DISOUBION
1.— Consanguinidad
De acuerdo con Los resultados presentados, el nivel de
consanguinidad medio es despreciable, lo cuál, desde un punto de
vista general, es positivo. >4o obstante, mediante un análisis más
detallado de los datos se puede llegar a la conclusión de que la
información de pedigrí presente parece muy escasa como para
considerar estos resultados como definitivos.
En primer lugar, el número de individuos cuyos padres son
desconocidos, y que por lo tanto se consideran población base,
supone el 40% del total, lo cuál indica la escasa información de
parentesco de que se dispone. Esto provoca que la consanguinidad
calculada pueda ser más baja que la real.
Un dato que permite intuir la existencia de una endogamia
supericr a la calculada en este análisis es que la consanquinidai
máxima obtenida (0,25) corresponde a aquella que se produce cuando
los abuelos paternos son los mismos que los maternos, lo que supone
la máxima endogamia posible cuando sólo tres generaciones son
consideradas. Dado que el número medio de generaciones encontradas
es de 3,2 y que además sólo el 17,5% de los animales superan este
número de generaciones, este dato debería ser cuando menos preocupante.
lo?
Por todo ello, parece posible que, de haber tenido mayor
cantidad de información de pedigrí s, los resultados tal vez
hubieran sido otros muy diferentes.
sería necesario un fichero de genealogías más completo
para obtener conclusiones de mayor peso que las expuestas.
2.— Componmtes de varianza
2.1. — Análisis con datos reales. Modele padre
Los parámetros genéticos obtenidos, para ambos
caracteres, no difieren sustancialmente de los obtenidos hasta la
fecha por Cañón y col. (1989) y Ben cara y col. (1991>, aunque
fueron superiores a los encontrados por Carabaño y col. (1989> y
Gómez y col. (datos no publicados) (Tabla 19>
Tabla 19.- comparación de las heredabilidades obtenidas con otras
anteriores de la misma población.
Heredabilidad
Kg de leche Kg de grasa
Carabaño y col.
Cañón y ccl.
Gómez y col.
Ben Cara y col.
1989
1989
1989
1491
0,16
0,17
0,12
0,24
0,14
0,13
0,10
0,13
Obtenidos 0,21 0,19
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5
parece lógico pensar que dos estimaciones de los mismos
parámetros en una misma población deberían ser aproximadamente
iguales. Sin embargo, Chauhan y Mayes (1991), trabajando con datos
pertenecientes a la raza Holstein—Friesiam canadiense, obtuvieron
discrepancias de magnitud similar a las nuestras respecto a las
estimaciones obtenidas por Ciae y col. (1987) en la misma población,
atribuyendo las diferencias al uso de distintas bases de datos bajo
modelos diferentes.
En las figuras 7, 8, 9, 10, 11 y 12 se presenta la
evolución de las estimaciones de las varianzas a través de las
iteraciones, así como la evolución de la heredabilidad y
repetibilidad, observándose que el criterio de convergencia
utilizado podría haber sido menos estricto, ya que los resultados
variaron muy ligeramente a partir de aproximadamente la mitad de
las iteraciones.
La heredabilidad del carácter producción de leche fue
ligeramente superior a la del carácter producción de grasa en
2a9.fli, tal como ya habla sido detectado por otros investigadores
(cañón y col., 1989, carabafio y col., 1989, Ben Gara y col. 1991).
cuando el carácter a analizar es el porcentaje de grasa en leche
,
en lugar de kilogramos de grasa la heredabilidad de aquel carácter
suele aparecer superior a la del otro (Barker y Robertson 1966,
Tcng y col. 1979, Hill y ccl. 1983, Meyer 1985a, Carabafio y col.
1990)
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La validez de estos resultados depende fundamentalmente
de la información disponible. La estructura de los datos tiene un
claro efecto sobre la precisión de las estimaciones (Juga y
Thompson, 1989). Em muestro caso, el análisis realizado
inicialmente sobre la estructura y equilibrio de los datos parece
indicar que el resultado puede carecer de precisión, como veremos
después,
2.1.1.— ?emdenaia genética
En un modelo lineal en el que no se incluye el efecto
grupo genético, todos ].os animales de genealogía desconocida son
considerados como individuos pertenecientes a una misma población
base, si estos animales, cuyo pedigrí se ignora, han nacido en
distintos años, no parece correcto suponer que tengan un origen
conún, ya que son el resultado de decisiones de selección tomadas
en generaciones anteriores y, por tanto, es lógico pensar que
difieran en el valor genético medio (Cañón y Gutiérrez, 1989>.
Para poder corregir el efecto de la posible tendencia
genética en nuestra población, se incluyó en el modelo el efecto
fijo grupo genético, cuyos niveles fueron definidos según el año de
nacimiento del padre de la vaga que produce el registro.
El programa utilizado para la estimación de componentes
lío
de varianza permitió, a su vez, obtener estimaciones para este
efecto, lo cuál permite dibujar una tendencia genética en la
población de trabajo.
La tendencia genética observada por los valores estimados
para cada nivel del efecto grupo genético resultó ser negativa,
coincidiendo con la que había sido observada por Cañón y Muñoz,
cí99l) y Alenda y col. (1986) para esta misma población.
Aunque en otras poblaciones de ganado vacuno lechero ya
hablan sido detectadas tendencias negativas (Van Vleck y col. 1986,
Powell y col. 1971>, éstas se producían sólo en un cierto intervalo
de tiempo y eran localizadas en regiones muy concretas. En nuestro
caso, sin embargo, se producen a nivel nacional a lo largo de todo
el periodo de estudio haoiendo muy difícil la posibilidad de
encontrar una explicación racional de la tendencia genética
observada.
si el objetivo de selección es mejorar las producciones
de los animales y éstas se pueden medir, las decisiones a tomar
deberían estar basadas en estas mismas producciones, Sin embargo,
las decisiones de selección de los sementales en nuestro país ha
estado fuertemente influido por las valoraciones morfológicas de
los animales <Cañón y Muñoz, 1991). Corno consecuencia, algunos
machos con buen indice morfológico y desconocido mérito genético
para caracteres de producción, han sido utilizados de forma masiva
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por todo el país. El progreso genético que se puede esperar en
estas circunstancian para los caracteres de producción, depende de
la correlación e,cistente entre los dos tipos de caracteres.
Otra posible causa puede encontrarse en el intercambio de
material genético con otros paises. La población española de ganado
vacune de raza Frisona no puede considerarse como un núcleo
cerrado, ya que está sujeta & importaciones de animales procedentes
de otros paises, generalmente de Estados Unidos y Canadá. La
política seguida en este sentido no ha estado en manos de
profesionales del mundo de la genética y, como consecuencia, las
acciones realizadas podrían haber carecido de apoyo científico.
Otra razón para justificar una tendencia genética
negativa podría encontrarse en el coeficiente de endogamia medio,
discutido en un apartado anterior. La consanguinidad produce
disminución de las producciones como consecuencia de la expresión
de genes que segregan a baja frecuencia. fi y como fue expuesto
previamente, algunos datos indicaron la existencia de una
consanguinidad posiblemente superior a la obtenida.
La elección de los objetivos de selección correctos, los
esquenas de selección a seguir, los métodos de valoración de
reproductores y las importaciones de material genético, deberían
ser vigilados con atención en nuestro país. La existencia de una
tendencia genética negativa en nuestra población nos súgiere que,
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uno o varios de estos capítulos, han estado muy desatendidos o mal
gestionados.
2.2.— primer análisis. comparaetón de tres modelos
se compararon en esta fase los modelos siguientes:
~ Modelo padre con la vaca jerarquizada al mismo
incluyendo la matriz de relaciones aditivas entre machos.
—l~fl.a2... Modelo padre con la vaca jerarquizada al mismo ignorando
las relaciones existentes entre los machos.
-M9ÉIS....L. Modelo animal.
Los resultados (tabla 20) muestran estimaciones muy
parecidas para todos los modelos puestos a prueba, especialmente
para el carácter producción de loche. Sin embargo, los valores
obtenidos para los modelos 1 y 2 son muy similares y distintos del
modelo 3, más aún en el segundo carácter analizado.
Consecuentemente, la inclusión de la matriz de relaciones aditivas
existentes entre los machos no afecta de forma significativa al
resultado, y, por tanto, se puede considerar que la información
genealógica existente en el archivo de pedigris de los sementales
puede ser ignorada.
En la misma tabla se puede observar, por otro lado, que
las estimaciones obtenidas para los componentes de varianza
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genética y ambiental permanente se alejaron mucho de los esperados
en todos los casos.
‘Fabla ao.— Primer análisis, comparación de los resultados obtenidos
con los esperados. Las diferencias, entre paréntesis, son
expresadas en tanto por uno respecto al valor esperado.
LECHE
gen. o~ per. «~ resid. «2 total h’ r
Esp 337.352 294.719 959.0B7 1.591.158 0,21 0,40
I
II
XII
418.270 338,795
(0,24) (0,15)
426,347 333.911
(0,26) (0,13>
431,073 329.350
(0,23) <0,12)
982.102 1.739.167 0,24 0,44
<0,02)
982.331 1.742.640 0,24 0,44
(0,02)
982.649 1.743.072 0,25 0,44
(0,02)
GRASA
«2 gen. e
2 per. «2 resid. «2 total Ii2 r
Esp 374,0 350,8 1.227,1 1.951,9 0,19 0,37
I
II
III
265,7 644,0
(—0,29) (0,84>
263,1 646,4
(—0,30) (0,34)
215,6 692,4
(—0,42) (0,97)
1,269,4 2.179,0 0,12 0,42
<0,03)
•l.269,2 2.178,7 0,12 0,42
(0,03)
1.269,3 2.177,3 0,10 0,42
(0,03)
Varianzas de los simulados
Modelo padre
Modelo padre
Modelo animal
efectos
con relaciones entre machos
ignorando relaciones de parentesco
Los experimentos de laboratorio son diseñados optimizando
la estructura en busca de lograr el fin que se propone (Hill,
1970). En los datos de campo, por el contrario, la estructura de la
población puede tener una fuerte influencia sobre la calidad de las
estiuaciones obtenidas. En nuestro caso, una vez vistos los
Esper.
Y
II
nI
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resultados y dado el fuerte desequilibrio expuesto, este punto
parece haber intervenido de forma concluyente, tanto para la
estimación de la varianza genética aditiva, como para la de la
varianza ambiental permanente.
La varianza total se calcule directamente de las
observaciones y la varianza residual, como quedó mostrado en la
metodología, se estima también directamente4 Los otros dcc
componentes, la varianza genética aditiva y la varianza ambiental
permanente, dependen directamente de la estructura de los datos
para que el método reparte correctamente el resto de la varianza
total en uno y otro componente,
La similitud observada entre los dos modelos padre y el.
modelo animal es fácilmente explicable, ya que tan sólo del 15% dc
las vacas se conoce su madre (Tabla 3).
Una posible causa de haber obtenido una mala estimación
de la varianza genética aditiva podría ser la desigual distribución
de los machos según el número de bijas. Si sólo unos pocos de ellos
intervienen como padres de muchas vacas, éstos podrían sesgar el
resultado. En las figuras 14, 15, y 16 se representan
comparativamente el caso real junto con Los dos casos e~ctremos en
los que la distribución de los machos es óptima y pésima. Aunque el
caso real se encuentra entre los dos, conviene llamar la atención
sobre la existencia de machos que tienen muchas más hijas que el
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Figura 14.— DIstribución ~ntimn de
los toros según el número de hijas
Figura 15.— Distribución xiii. de
los toros según el número de hijas
Figura 16.— Distribución .Dthi.ma de
los toros según el número de hijas
DI5TRUtICION DE LOS TOROS UGUN El.
MAURO DE HIJAS <caso 6011n,oI
OI5TRIBUCION REAL OS LOS TOROS
SEGLJt4 EL MJN4ERO DE HIJAS
JI
OIsTRISUCIoN DE LOS TOROS SEGUN EL
NW.42R0 DE HIJAS (ceso páaknoP
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restO, ya que si el mérito genético de éstos se encuentra en un
extremo de la distribución normal de méritos genéticos, el de
aquéllos podría sesgar el resultado.
Sin embargo, éste no es el principal motivo de una mala
estimación de varianza genética, ya que el desequilibrio expuesto
es corregido cuando todos los animales de la población se
encuentran ligados entre si mediante la matriz de relaciones
aditivas. Se podría pensar que se trataba de un problema de
desconexión pero, una vez comprobado que todos los animales estaban
ligados a través de la matriz de relaciones aditivas se rechazó
esta hipótesis.
Durante la simulación se asignó un valor genético a todos
los animales de la población base, Posteriormente, durante la
depuración de los datos, se retiraron todos aquellos que sólo
intervenían como padres una vez, ya que inducían a confusión al
tiempo que no aportaban información alguna. El desconocimiento de
uno de los padres en el 85 % de los animales con registro origina
una matriz de relaciones aditivas incompleta, ya que las madres de
todas las vacas estaban identificadas aunque se había asumido lo
contrario. Jensen y col. (1990) demostraron que sólo se producían
estimas insesgadas cuando se introducía la matriz de relaciones
aditivas completa.
Según lo expuesto, la poca información aportada por las
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rmadres y el desequilibrio existente en el número de hijas por cada
macho parecen ser las causas más importantes de la mala estimación
obtenida para la componente de varianza genética.
Más grave resulta la situación en el caso de la
componente de varianza ambiental permanente. Los programas de
preparación de los datos no obligan a que las vacas tengan más de
un registro, por lo que muchos animales que sólo hayan producido
una lactación tonan parte del archivo definitivo, tina buena
estimación de la varianza ambiental permanente se conseguirá cuando
muchos animales tengan muchos registros, mientras que aquella será
imposible cuando todas las vacas hayan producido sólo una vez. Como
se puede apreciar en las figuras 17, íS y 19, la estructura de
nuestros datos se acerca más al segundo caso que al primero.
Así pues, las causas fundamentales de las malas
estimaciones obtenidas, parecen ser el desequilibrio existente en
la población de trabajo y la incompleta información disponible
sobre el. parentesco de los animales. No obstante, existen otros
factores que pueden llevar a la dispersión en las estimaciones,
bien porque aumenten el sesgo producido, o porque tiendan a
corregirlo.
Es conocida la influencia del número de lactación de la
vaca sobre la producción de leche, produciéndose un aumento en cada
lactación hasta una determinada a partir de la cuál se disminuye la
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Figura 17.— Distribución ~ntÁn de
las vacas según el número de
lactaciones
rigura 15.— Distribución ml de
las vacas según el número de
lactaciones
Figura 19.— Distribución de las
vacas según el número de
lactaciones que m9iÁ~iUfl la
estimación de la varianza
ambiental permanente
Distribución óptima de lee vacas
según el número de Iaotaoionee
- — —
Distribución real de lea vacas
según ci número de leotacionee
E
Distribución pésima de lee veces
según el número de leotaclonee
a fi r~. m rn r
E
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producción (Lush y Shrode, 1950). Este hecho no es tenido en cuenta
en la simulación, en la cuál, sin embargo, se incluye el efecto
fijo del año de producción tal y como influye en la población
original, ya que en la simulación es introducida la estimación
mínimo cuadrática de este efecto. Los distintos años aparecen así
representados, dentro del mismo rebaño, pudiendo inducir a
confusión con el efecto aleatorio ambiental permanente, efecto que
queda definido cuando algunos animales presentan más de un
registro. Además, la introducción de varianza por parte de los
efectos fijos quedó patente por el hecho de haber obtenido una
varianza total superior a la esperada tras la ejecución de los
programas utilizados.
Otro hecho que cabo destacar es la desigual precisión del
método al aplicarlo sobre distintos caracteres. Aunque la inclusión
de les efectos fijos podría haber influido más en un carácter que
en otro, estas diferencias podrían ser debidas a la distinta
magnitud de la heredabilidad o simplemente al azar,
Para tratar de aclarar estos aspectos se hicieron
análisis más detallados.
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2.3.— Segundo análisis. Comparación de dos modelos con y sin
efectos fijos
Los resultados obtenidos en el punto anterior demostraron
que la inclusión de la matriz de relaciones aditiva, existentes
entre los machos prácticamente no producía variaciones
significativas en los valores finales. Por otro lado, cada una de
las ejecuciones de los programas de estimación utilizados,
independientemente del modelo ajustado, resultaba muy cara y lenta.
Por estas razones, el modelo padre incluyendo relaciones de
parentesco fue eliminado en los análisis posteriores.
En este segundo paso se intentaron clarificar algunas
cuestiones que hablan quedado oscuras en el apartado anterior. se
intentó evaluar la influencia del azar simulando dos réplicas más
con los mismos parámetros de entrada que para la primera.
Ibáñez y col, (1991) comprobaron la existencia de
interacción genotipo—ambiente en esta misma población. En estas
condiciones la estimación de los efectos ambientales viene
confundida con la de otros efectos del modelo. Al ser esta
estimación introducida en los datos simulados, éstos se ~odrSan
haber visto afectados. Para poder valorar la influencia de los
efectos fijos sobre el resultado final, cada una de las réplicas se
simuló incluyendo los efectos fijos y sin ser éstos incluidos.
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Los resultados expuestos en las tablas 11 y 12 mostraron
que la inclusión de los efectos fijos, tal y como se consideraban
en la simulación, producían confusión al intentar obtener
estimaciones finales, ya que introducían varianza que se iba a
repartir entre los dos componentes más conflictivos. Se aprecie
directamente que la supresión de los efectos fijos hizo que la
varianza total se acercase mucho más a la simulada. Las componentes
de varianza genética y ambiental permanente también fueron mejores
sin la participación de los efectos fijos. Esta conclusión se hace
más evidente si las diferencias absolutas entre el resultado
obtenido y el esperado se expresan en tanto por uno (tabla 21)
Aunque la influencia de los efectos fijos queda patente,
los resultados obtenidos, una vez eliminados los efectos fijos,
permanecen alejados de los valores esperados. El modelo animal
sigue teniendo un comportamiento muy similar al modelo padre hasta
el punto de no quedar nada claro cuál de ellos es mejor. Después de
haber realizado doce comparaciones diferentes se puede llegar a una
conclusión: la información que aportan los datos es tan pobre, que
modelos más completos no producen mejores estimaciones y, por
tanto, el modelo más indicado para estimar componentes de varianza
en esta población será aquél que resulte más económico. La
estimación de componentes de varianza obtenida anteriormente con
los dates reales es, según lo expuesto, tan buena como cualquier
otra que pudiera lograrse con modelos más complejos. En cualr¿uier
caso se puede decir al mismo tiempo que por muy completo que sea el
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modelo la estimación que se obtenga será muy poco precisa.
TABLA 22.— Variación, absoluta y en porcentaje, de las estimaciones
obtenidas respecto a las esperadas, en las tres réplicas, con los
dos modelos utilizados al no incluir los efectos fijos,
LECHE
Var. gen. Var.amb.per. Val’. resid.
PADRE
—4.603 —0,01
8.397 0,02
—8.123 —0,02
—54.314 —0,18
—49.610 —0,17
—23.405 —0,03
—146 —0,00
43.959 0,05
33.597 0,04
AflIMAL
3,669 0,01
39.692 0,12
5.634 0,02
—63.479 —0,22
—80.471 —0,27
—34,673 —0,12
163 0,00
43.995 0,05
34.854 0,04
GRASA
var. gen. Var.amb.per, Var. resid.
PADRE
—116,0 —0,31
—115,5 —0,31
73,4 0,19
88,9 0,25
48,5 0,14
—34,9 —0,10
59,8 0,05
44,5 0,03
—24,2 —0,02
ARIMAL
—110,4 —0,30
—103,9 —0,29
63,0 0,17
83,2 0,24
36,5 0,10
—29,3 —0,08
59,2 0,05
45,1 0,03
—23,1 —0,02
Otra pregunta que buscaba respuesta al realizarse este
segundo experimento, era por qué la estimación obtenida para el
carácter producción de leche resultaba más precisa que para el
carácter producción de grasa en leche. Una razón podría haber sido
una influencia superior de los efectos fijos sobre un carácter que
sobre el otro, pero una vez eliminados éstos las diferencias se
mantienen <Tabla 22>.
Si los datos tuviesen su origen en una población real,
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probablemente seria muy sencillo encontrar una o varias
explicaciOnes a este resultado, Sin embargo, se trata de datos
simulados, y por tanto, ambos caracteres presentan la misma
estructura y están libres de la influencia de los efectos fijos, de
forma que podrían considerarse más como seis réplicas del mismo
carácter que como tres réplicas de dos caracteres diferentes, La
única diferencia que se aprecia es que poseen distinta
heredabilidad, mientras que la repetibilidad es muy similar en
ambos. Traducido a términos de varianzas, el primer carácter posee
mayor varianza genética y menor varianza ambiental permanente que
el otro en proporción a la varianza fenotipica, produciéndose, en
el segundo, un gran parecido entre ambos componentes de la varianza
total.
Para poder aclarar el diferente comportamiento del método
en uno y otro carácter, se precisa realizar un nuevo análisis.
2.4.— Tercer análisis. comparaoióm con distimtas beredabilidades Sm
tasi sólo carácter
Las diferencias de precisión obtenidas para los dos
caracteres en estudio hacían sospechar que la eficacia del método
REML dependía, de alguna manera, de la magnitud de ciertos
componentes de la varianza total, tal y como fue refísiado
anteriormente.
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con el fin de poder evaluar estas diferencias, se
hicierOn dos réplicas más del segundo carácter manteniendo
constante la varianza ambiental permanente y la varianza total, de
manera que sólo se modificase la heredabilidad del carácter. Los
valores de la heredabilidad para los cuales se hito la simulación
fueren 0,10 y 0,28, cubriendo un rango en cuyo centro me encuentra
el valor 0,19 incluido en la simulación anterior. Para que la
comparación fuera lo más fiable posible; sólo se modificó la
magnitud de las varianzas en el sentido antes mencionado,
utilizando los mismos valores de la distribución normal de media
cero y varianza uno que los introducidos en la tercera réplica del
último análisis.
En las tres estimaciones obtenidas para la varianza
genética se produjo un sesgo en la misma dirección y sentido,
demostrando que las diferencias encontradas anteriormente entre
ambos caracteres se deben exclusivamente a la elevada dispersión de
las estimaciones. El mejor comportamiento del método en uno de
ellos parece que fue debido, por tanto, exclusivamente al azar.
2.8.— Resultados de semputación
En la tabla 18 quedó reflejado el superior rendimiento
del programa utilizado para el modelo animal frente al utilizado
para el modelo padre. Las diferencias en tiempo no deben ser
tomadas como tales, ya que las recientes modificaciones del primer
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programa lograron una velocidad 600 veces superior.
Las diferencias en iteraciones son más significativas
aunque, como puede apreciarse en las figuras 7, 8, 9, 10, 11 y 12
pertenecientes al modelo padre, a partir de la mitad de las
iteraciones apenas se produjeron cambios. Se consideraba que se
habla alcanzado la convergencia cuando el cambio en los valores
obtenidos en dos iteraciones sucesivas era inferior a un lt En la
tabla 23 se representan las estimaciones finales de componentes de
varianza frente a los valores introducidos n...nrj.orj, comparándolos
a su vez con valores intermedios, En la tabla 24 se presentan de
igual modo los parámetros genéticos de interés.
Dabla 23.— Estimaciones de componentes de varianza finales en
comparación con valores iniciales y con valorsa intermedios.
LaCEE
liar, «2 mac vacas «2 gen. «2 perm. «2 res. «2 total
2
20
35
48.634 421.245
84.862 534.397
83.921 544.626
194.535
339.448
335.683
215.342
279.811
292.363
679.118
947,402
940.191
1.148,997
1.566,661
1.568.737
GRASA
Iter. « mac «2 vacas «2 gen. «2 perm. «2 res. «2 total
3
35
60
37,3 395,1
94,8 618,8
93,8 629,6
149,2
379,2
375,2
283,2
334,4
348,2
778
1,273
1.265
1,210
1.986
1.988
El parecido entre los valores intermedios y los valores
finales parece indicar que el criterio exigido podría haber sido
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menos rígido, con la consiguiente disminución en iteraciones y
tiempo.
Tabla 24.. Estimaciones de la heredabilidad y la repetibilidad en
comparación con valores iniciale, e intermedios.
LECHE GRASA
Iteración h2 r Ixteración r
0 0,17 0,41
20 0,22 0,40
35 0,21 0,40
0 0,12 0,35
35 0,19 0,36
60 0,19 0,36
Ho está claro cuál debe ser el criterio de convergencia
a utilizar. Quizá lo más lógico seria pensar cuál es el objetivo
que se persigue. Así, si lo que se pretende es utilizar las
estimaciones finales para ordenar los animales por su mérito
genético, el criterio podría ser precisamente ese, es decir, que
podría considerarse que se ha alcanzado la convergencia, cuando de
una iteración a otra el orden de los animales no variase. Si. lo que
se desea ea obtener una buena predicción de los méritos genéticos
de los animales para poder estimar el progreso genético en las
siguientes generaciones, serSa deseable que los valores finales
pudieran gozar de mayor precisión, Sin embargo, las varianzas
obtenidas parecen alejarse tanto de su valor real que el hecho de
afinar demasiado en el criterio de convergencia parece estar fuera
de lugar.
El criterio de convergencia con el método Siizple,c,
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algoritmo utilizado cuando se ajustó el modelo animal, no depende,
sin embargo, de la variación de las estimaciones de una iteración
a otra sino de la varianza del Simplex. En las figuras 20, 21 y 22
se aprecia que, al contrario que en el algoritmo EM, las
estimaciones no llevan una tendencia aparente a partir de la
primera iteración, sino que los valores intermedios oscilan
irregularmente en torno al valor final, El criterio de convergencia
seguido en este caso parece menos modificable que el utilizado con
el algoritmo EM para el modelo padre,
129
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
50
0
50
0
00
0
00
0
4
4
e
,
II
WOl~9UQ6
•2U5l4W
A
jae-441ja‘41‘u‘444e44
t.4e’
41e‘u
40
.14
—
14‘u41
cd
-441
o«4
5
u
l0
~
ti
O>0a-
O
•
o>
«4—
>0‘44>
0>
jao
4
-40
o
4,4>e.4u0>140>aou‘aoc
“
o
“4
‘ti
.5,444
~
•
..4
0
0
20W
S~
Dl-
-J
—
3
•
O
~O.:
-lo
II 1!
130
e‘u3441‘u4,4141Id‘1
00
wi~
—«
w
4
i
~
-4
‘u
o
00.
—
41
e
~
e
Sos
.13
.4
>0
000
-
-4
<.4
—
O41‘u-4
e
o>a”
4
o
o
>04>144J5a’5•0“4ti>0140
e¡ugu,wa.d
qWW
.zUsíJe/%
>0>
ti~¡2.4.0>
-44>.4
~I—441
ha”
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
>0
00
<4
It
O
lO
«4
05
t.
4
«.4
e
,
SI
<.4
«4
«.4
«4
131
ja‘u-441a”ja‘0‘un‘ua”“4u14
e,
‘u
a
.4
—
140>
•4
‘u
<.4
.4a’
o
a”
<4
e
‘
.4
o
ti
—
‘5
00
>0
-4
<4—
‘u5,441
o
a”
o
co>‘o“4ti0>o1>Ita
.4>
cdC
‘SEO“4
‘.44.>
h’.4
00zti
a
~
o
-
IIo>o
oII
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
~
<0
<4
It
O
40
<4
o
3-
.4
<4
o
o
os
o
o
o,
lwnplseJ
•1U5~JUJ¶
132
VII. CONCLUSIONES
Primera.— E). coeficiente de endogamia medio resulté ser
despreciable. Debido a la escasa información que aporta este
parámetro parece fuera de lugar su inclusión en la matriz de
relaciones aditivas.
segunda, — La información aportada por la genealogía de los machos
resultó ser tan escasa como para no ser tenida en cuenta en los
análisis,
Tercera. — La tendencia genética observada resulté ser negativa, lo
que pone de manifiesto la necesidad de monitorizar el control
lechero con el fin de detectar posibles fallos en el programa de
selección aplicado,
cuarta. — La utilización de modelos más complejos, como puede ser el
modelo animal, parece estar fuera de lugar en esta población en la
que la ausencia de información y el desequilibrio son los factores
limitantes.
Quinta. — La metodología seguida se mostró como un procedimiento
robusto para proponer métodos de estimación de parámetros genéticos
en cualquier población, antes de perderse en procedimientos
complicados y onerosos que podrían resultar inútiles.
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rVI!!. IEBUNEM
Mediante el desarrollo de este trabajo se propuso una
metodología a seguir para obtener estimaciones lo menos costosas
posibles a la vez que suficientemente precisas, de los principales
parámetros genéticos de interés en las poblaciones de animales
domésticos.
Para este estudio se utilizó una muestra de ganado vacuno
de raza Frisona.
En primer lugar se obtuvieron los coeficientes de
endogamia de los animales. Los objetivos de esta primera parte
eran, por un lado, conocer el valor de este parámetro en la
población, y, por otro, saber si era necesario incluir su valor en
la matriz de relaciones aditivas para realizar las estimaciones
correspondientes en la cegunda parte. El coeficiente de
consanguinidad medio resulté ser de 4,03 x l0~.
Posteriormente se obtuvieron estimaciones de los
componentes de varianza de la población en los caracteres
producción de leche y producción de grasa en leche. El objeto de
este análisis, además de obtener unas estimaciones para estos
datos, era obtener valores de estas varianzas para poder ser
incluidas en la población simulada. La heredabilidad obtenida para
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ambos caracteres fue de 0,21 y 0,19 respectivasiente.
Como un subproducto, la estimación de los distintos
niveles del efecto fijo grupo genético permitieron dibujar una
tendencia genética que resulté ser negativa.
Para comparar los diferentes modelos utilizables en la
estimación de componentes de variatiza, se simularon los efectos
considerados normalmente como aleatorios en la población,
utilizando las estimaciones anteriormente obtenidas. Se mantuvo,
sin embargo, la propia estructura de 3.os datos.
Se contrastó la eficacia de los modelos más utilizados
comúnmente aplicándolos sobre tres réplicas. Los resultados
mostraron un sesgo similar con todos los modelos. El parecido
existente en las estimaciones encontradas entre un modelo padre y
un modelo animal son razonables dada la escasa información acerca
de las madres de las vacas. Las diferencias entre los valores
obtenidos y los valores esperados parecen deberse a la falta de
equilibrio en los datos y a la peculiar estructura de la población.
Finalmente, habiendo observado diferencias en la
precisión de la estimación de la componente de vat-ianza genética
aditiva entre un carácter y otro, se realizó un tercer experimento.
Se simuló el carácter producción de grasa en leche con tres
heredabilidades diferentes de forma que el resto de los factores
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que intervenían en la simulación se mantuvieran constanteS,
incluidos los valores obtenidos aleatoriamente de una distribución
normal de media cero y varianza uno. El sesgo se produjo en todos
ellos en la misma magnitud, dirección y sentido por lo que se
concluye que tales diferencias se debían exclusivamente al azar..
La falta de precisión observada en todos los casos, ,¡ el
parecido entre las estimaciones obtenidas con todos los modelOs,
parecen indicar que, mientras no se mejore la estructura de los
datos de esta población, el método de elección para realizar
estimaciones de parámetros genéticos nuestra población será aquél
que resulte computacionaliflente más económico.
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